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APPLICATION DES ALGORITHMES GÉNÉTIQUES A LA GESTION DES 
CONFLITS AÉRIENS EN CROISIÈRE 
Romain BRISEMEUR 
RÉSUMÉ 
L'augmentation constant e du trafic aérie n depuis ces dernières années entraîne une surcharge 
de l'espace aérie n qui ne facilite pas le travail du contrôle aérien. Les phénomènes de conflits 
entre différent s avion s actuellemen t résolu s pa r l e contrôleu r a u so l o u bien , e n dernie r 
recours, par un système embarqué, ne cesseront de s'amplifier . 
Afin d e résoudre ce s problèmes de gestion de conflits, dan s ce mémoire nous proposons un e 
solution d e gestio n automatiqu e de s conflit s e n croisièr e afi n d e décharge r l a quantit é d e 
travail du contrôleur au sol. 
La résolutio n propremen t dit e utilis e un e méthod e d'algorithm e génétiqu e appliqué e a u 
problème afi n d'optimise r le s trajectoire s proposée s suivan t de s facteur s préalablemen t 
définis: tou s le s conflit s doiven t êtr e résolus , le s trajectoires proposée s doiven t êtr e le s plus 
courtes possibles et le nombre de manœuvres à effectuer pa r le ou les pilote(s) doit être réduit 
au maximu m afi n d e facilite r so n (leur ) travail . De s manœuvre s simple s d'exécutio n e t d e 
compréhension son t égalemen t utilisée s e t l a solutio n es t volontairemen t proposé e dan s l e 
plan horizontal. 
Les résultat s concluant s démontren t à  que l poin t ce t outi l pourrai t facilite r l e travai l de s 
contrôleurs aérien s e t permettrai t d e fair e u n pa s ver s l'automatisatio n d e l a gestio n d u 
contrôle vers laquelle le transport aérien semble se diriger. 
Mots clé s :  algorithm e génétique , contrôl e aérien , gestio n de s conflits , gestio n d u trafi c 
aérien. 
GENETIC ALGORITHM METHO D APPLIED TO THE CONFLICT 
MANAGEMENT DOMAIN IN CRUISE 
Romain BRISEMEUR 
ABSTRACT 
In récen t years , a n increas e o f the ai r traffic ha s caused a n overloa d i n the airspace makin g 
the air traffic controUe r work more complex than i t used to be. Indeed, the conflicts betwee n 
aircrafts whic h ar e currentl y resolve d b y the ai r traffic controlle r fro m th e groun d o r i n the 
worst case, by an embedded System on board, are bounding to grow. 
To solv e thès e contJic t managemen t problems , thi s repor t aim s t o propos e a n automati c 
solufion t o unload the amount of work of the air traffic controllers. 
The propose d solutio n itsel f use s a  geneti c algorith m method . I t ha s bee n applie d t o thi s 
problem t o optimize d propose d trajectorie s throug h severa l factors : ai l the conflicts mus t b e 
solved, the proposed trajectories mus t be as short as possible; the number of opérations donc 
by on e o r severa l pilot s mus t b e reduce d a t mos t t o facilitat e hi s (their ) work . Simpl e 
opérations o f exécutio n an d understandin g ar e als o use d an d th e solutio n i s voluntaril y 
suggested only on a horizontal path. 
The concluding results of that study illustrate how much this tool could facilitate th e work of 
the ai r traffi c controller s o n a  dail y basi s an d coul d allo w makin g a  ste p toward s a n 
automation of the air traffic control . 
Keywords: genetic algorithm, air traffic control , conflict management . 
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La navigation aérienn e s'es t développé e d e pair avec l'augmentatio n d u trafic aérie n ;  d'une 
navigation à  vue, les pilotes ont vu naître des équipements embarqué s de plus en plus précis, 
puis l'arrivée d'un systèm e de contrôle aérien centralisé au sol. 
L'arrivée de s avion s à  réaction dan s le s années 195 0 v a impose r un e évolutio n d u contrôl e 
aérien, alor s dépass é pou r l a gestio n d e tel s engins . I l laisser a plac e a u rada r comm e outi l 
performant d e surveillance pour le s contrôleurs aériens avan t d e devenir un outil d e contrôle 
avec l'augmentation d u trafic aérien . Les radars permettront pa r l a suite d'affiner le s espaces 
entre les aéronefs af m d'augmente r l a capacité de l'espace aérien . 
L'ère d e l'automatisatio n s e voi t pe u à  pe u prendr e plac e ave c l a mis e e n fonctio n d e 
programmes automatisé s d e coordination d u contrôle d e l'espace aérien . Dan s cette optique , 
nous avon s souhait é développe r un e méthod e d e résolutio n d e conflit s aérien s afi n 
d'optimiser l'espac e aérie n e t diminue r l a charg e d e travai l d u contrôleu r aérie n duran t l a 
phase de croisière. Pour cela nous avons choisi d'utiliser un algorithme génétique . 
Ne possédant pas de données réelles issues de la navigation o u bien d'un simulateu r de trafic 
aérien, l'objecti f d e ce mémoire es t de montrer l a viabilité d'une tell e méthode qui devra par 
la suite être testée et validée à l'aide de données réelles. 
Une mise en contexte du trafic aérie n et de sa gestion fait l'obje t d'un e première partie, avant 
qu'une revue de littérature sur l'évitement aérie n soi t développée dans une seconde partie. Le 
choix de la méthode par algorithme génétique sera ensuite expliqué ainsi que détaillé. Nous y 
aborderons le fonctionnement d'u n te l algorithme ainsi que les ajustements apporté s pour que 
ces dernier s résolven t le s problème s présentés . Enfin , dan s un e dernièr e partie , l'infiuenc e 
des différent s paramètre s ajustable s dan s l a méthod e de s algorithme s génétique s ser a 
exposée, avant d'afficher le s résultats finaux obtenus et les limites de cet outil. 
CHAPITRE I 
CONTEXTE DU TRAFIC AÉRIEN ET DE SA GESTION 
1.1 Context e 
1.1.1 L e trafic aérie n 
Depuis environ trent e an s désormais , l e trafic aérie n n' a cess é d'augmenter , connaissan t un e 
progression constant e a u fil des années (environ 5 % d'augmentation d u trafic aérie n par an). 
Comme nou s l'avon s v u précédemment , l a gestio n d u contrôl e aérie n s e doi t d'évolue r e n 
même temps , parallèlemen t à  l a gestio n d u trafi c aérien . L'Europ e d e l'Oues t e t l'Es t d e 
l'Amérique son t le s plu s touché s pa r cett e expansio n rendan t leu r cie l trè s dense , cett e 
contrainte ne se limitant pas seulement en approche des zones aéroportuaires. 
Le nombr e d'avion s augmenten t e t ains i l e nombre d'information s à  traiter également . Pou r 
faire fac e à  cett e évolution , différente s théorie s s'opposen t maintenan t depui s quelque s 
années. I l s'agi t d e deux politique s d'approche s radicalemen t opposée s qu i s'affronten t pou r 
déterminer l'avenir du contrôle aérien mondial : 
Il y a tout d'abord l a politique de «  tout-automatisation »  et l e concept de «freefiight  ' » 
qui s'échappe d e cette approche . Cependant cett e conception es t pour l e moment rendu e 
irréalisable pou r de s raison s essentiellemen t politiques , mai s égalemen t humaine s e t 
parfois techniques . E n effe t le s avancée s technologique s s e heurten t parfoi s à  de s 
obstacles imprévu s :  le facteur humain . I l a  fallu d e nombreuses année s pou r introduir e 
dans les mœurs le concept de métro sans conducteur, e t aujourd'hui encor e il est difficil e 
d'imaginer u n trai n à  grande vitess e (pouvan t atteindr e le s 32 0 km/h ) san s conducteur . 
Pourtant cela constitue bien l'avenir d u transport. 
' Concep t Nord Américain qui permettrai t automatiquemen t au x avions d'emprunter de s routes de leur choix 
dans des espaces de faible densité de trafic. 
À quand don c un transport aérie n entièrement automatisé ?  Cela arrivera sans doute plus 
vite qu e nou s n e l'imaginons , mai s i l es t bie n raisonnabl e d e pense r à  ce concep t tou t 
d'abord pou r l a gestion d u contrôl e aérie n e t c'es t dan s cett e voi e d'automatisatio n qu e 
ce dernier doit se diriger. 
À cela s'oppose le s réfractaires à  une automatisation préférant laisse r ces opérations à  la 
charge humaine . Cependan t l'augmentatio n visibl e d u trafic aérie n entrain e l'apparitio n 
de nombreuses informations à  traiter pour le contrôleur qu i voit ainsi sa charge de travail 
accroître dangereusement . Cett e solution n' a pou r l e moment pa s d'aveni r s i l'on s e fie 
aux courbes de prévisions du transport aérien . 
Convaincu qu e l'aveni r d u contrôl e aérie n passer a pa r un e automatisatio n d e s a gestion (d u 
moins en partie), le laboratoire LARCASE {Laboratoire  de Recherche en  Commande Active, 
Avionique et  Aéroservolélasticité) situ é à  l'École d e Technologi e Supérieur e d e Montréa l à 
mis e n plac e différent s projet s traitan t d e cett e automatisation . Nou s y  reviendron t dan s l a 
suite de ce rapport. 
1.1.2 Le s conflits aérien s 
Avant de s'intéresser à  la mise en place du contrôle aérien , i l est nécessaire, dans un souci de 
compréhension, d'explique r l a notion de conflit aérien . Un confli t aérie n s e produit lorsqu'a u 
moins deux avions pénètrent dans un même espace restreint : 
5 milles nautiques (Nm ) dans le plan horizontal ; 
1000 pieds^ (fee t o u ft) dans le plan vertical a u dessous du Flight Levef 29 0 (FL 290) et 
2000 ft au dessus du FL 290. 
^ Unité de distance utilisée en navigation aérienne ou nautique; un mille nautique vaut la longueur initial e 
d'une minut e d'arc terrestre e t équivaut à  1852 m. 
^ Unité de mesure qui équivaut à  32,48 cm. 
" Un Flight Leve l est un niveau de vol exprimé en centaine de pieds au dessus de la surface isobare 1 013,25 
hPa. FL 290 correspond à  une altitude de 29 000 ft au dessus de l'isobare 1  013,25 hPa. 
On appell e auss i cluster  d'avions , u n confli t à  n  avions o ù n  représente l e nombre d'avion s 
impliqués dans l e cluster. S i l'avion A  est en conflit ave c l'avion B  lui-même en conflit ave c 
l'avion C  (alor s qu e l'avio n A  e t C  n e son t pa s e n conflit) , le s avion s A , B  e t C 
appartiendront a u mêm e cluster  comm e nou s l e montr e l a figur e I.l . Nou s verron s pa r l a 







Figure 1.1 Cluster à 3 avions à une même altitude. 
Ces conflit s son t actuellemen t majoritairemen t géré s par l e contrôl e aérie n e t nous pouvon s 
définir deu x types de zones où ces conflits peuvent survenir : 
en approche des zones aéroportuaires où le trafic es t très dense ; 
moins communément , duran t l a phase d e croisière . C'es t duran t cett e phas e d e vol qu e 
nous allons porter notre attention à une résolution automatique des conflits aériens . 
1.1.3 L e contrôle aérien 
Le contrôle aérien (ou Air Traffic  Control) a pour but de réguler les flux de trafic aérie n pour 
assurer la sécurité des vols. On distingue trois types de contrôle aérien : 
le contrôl e de s aérodrome s qu i gèr e l e trafi c a u so l (phase s d e roulage , décollag e e t 
atterrissage) ; 
le contrôle d'approche qu i gère les zones de trafic proche s des aéroports (phases de pré-
atterrissage e t post-décollage) ; 
le contrôle en route qui gère les avions durant leur phase de croisière. 
C'est à  ce dernier type de contrôle aérien que nous allons nous intéresser durant l a suite de ce 
rapport e t que nous ferons désonnais allusion lorsque nous parlerons du contrôle aérien. 
Le contrôle en route est structuré de la manière suivante en utilisant : 
des routes prédéterminées qui rejoignent différent s point s de contrôle (waypoints)  ; 
différentes zone s d'espace sou s la responsabilité d'une unit é de contrôle aérien. 
De no s jours , l e trafi c aérie n es t beaucou p tro p dens e pou r n'êtr e gér é qu e pa r u n seu l 
contrôleur aérien . L a charge d e travail es t ains i réparti e e t un découpage d e l'espace , appel é 
sectorisation d u trafic aérien , es t alor s effectu é pou r permettre d'allége r l a charge d e travai l 
de cet opérateur au sol. 
Plusieurs méthode s d'optimisation d e sectorisation d'espac e aérie n on t été étudiées [3 ] [8] et 
mises e n place , mai s l'augmentatio n d u trafi c v a indéniablemen t rendr e ce s optimisation s 
compliquées pou r le s contrôleur s aérien s e t finira  pa r sature r leu r travail . L a découp e d e 
l'espace n e peut pas être indéfinie, ca r nécessite parallèlement un e lourde gestion du transfer t 
de zon e (un e communicatio n es t mis e e n plac e lorsqu'u n avio n pass e d'u n secteu r à  u n 
autre). Ains i un e automatisatio n d u contrôl e aérien , tou t d'abor d à  l'aid e d e quelque s 
fonctions, ser a indéniablement nécessaire afin d'alléger l e travail de l'opérateur . 
Cependant l e contrôleur aérie n n'es t pa s le seul à  avoir l a charge d'évite r le s collisions entr e 
les avions et fluidifier  le trafic ;  il fait partie de la chaîne du contrôle aérien qui se définit pa r 
les filtres suivants : 
Le filtre  stratégiqu e qui opèr e un e organisatio n grossièr e d u trafi c à  moye n e t lon g 
terme (six mois et plus). Les flux de trafic aérien sont déjà identifié s e t connus. 
Le filtre  d e pré-régulatio n qu i opèr e un e organisafio n à  cour t term e (l a veill e o u 
l'avant-veille) d u trafic . Le s plan s d e vol . l a capacit é d e contrôl e d e chaqu e unit é d e 
contrôle ains i qu e l a capacité d e chaque secteu r son t évalué s en s e fiant  aux statistique s 
des année s précédentes . Le s différente s plage s horaire s d e décollag e de s avion s 
(créneaux temporel s duran t lesquel s l'avio n es t autoris é à  décoller ) son t déterminée s 
durant cette phase de pré-régulation. 
Le filtre de régulation e n temps rée l qui ajuste l'organisatio n d u trafic e n fonction de s 
dernières information s disponible s comm e le s facteur s météorologique s et/o u le s 
incidents techniques. 
Le filtre tactique, dernier filtre au sol de la chaîne du contrôle aérien. C'est à  cette étape 
que l e contrôleur aérie n v a identifie r e t gére r le s potentiel s conflit s intervenan t su r so n 
secteur. 
Le filtre  d'urgenc e qu i pren d l e relais lorsqu'i l y  a  eu une défaillanc e e t qu'un confli t 
subsiste à  l'issu d u filtre tactique. Il existe deux filtres d'urgence distinct s : 
• L e filet de  sauvegarde  qu i prédi t le s trajectoire s de s avion s su r un e court e fenêtr e 
temporelle (d e l'ordre d e quelques minutes) e t déclenche une alarme sonore en cas de 
conflit imminent . Cependan t i l es t à  noter qu e c e systèm e a u so l n e propos e pa s d e 
solution, et restera donc à la charge du contrôleur aérien . 
• L e TCAS (Traffic Collision  Avoidance System)  es t un système électronique embarqu é 
dans l'avio n qu i prévien t l e (o u les ) pilote(s ) d'un e collision  imminente . L a fenêtr e 
temporelle vari e entr e 2 5 e t 4 0 secondes , tro p court e pou r qu'u n contrôleu r aérie n 
prenne connaissance , identifi e un e solutio n e t l a propose . C e filtre  propos e pou r l e 
moment une solution immédiate dans le plan vertical dans le but d'éviter l a collision. 
Actuellement, l'empor t d'u n systèm e ACA S I I {Airborne  Collisions  Avoidance  System  d e 
seconde génération ) es t rend u obligatoir e pa r l'OAC l {Organisation  de  l  Aviation Civile 
Internationale) dan s tous le s avions civils à turbine à  voilure fixe ayant un e masse maximale 
au décollag e d e plu s d e 5,70 0 kg o u un e configuratio n maximal e approuvé e d e plu s d e 1 9 
sièges passagers. 
De nos jours, l e TCAS I I es t l e seul systèm e satisfaisan t enfièremen t à  cette réglementafion . 
Nous n'allon s pa s détaille r ic i l e princip e d u TCAS , mai s nou s pouvon s e n ressorti r troi s 
défauts majeurs dan s son fonctionnement : 
Il sature rapidemen t ca r i l n'es t pa s fai t pou r résoudre de s conflit s impliquan t beaucou p 
d'avions e n même temps. 
Les solution s soumise s pa r l e TCA S n e son t pa s évolufive s c e qu i peu t pose r de s 
problèmes si , pour une quelconque raison, le pilote ne suit pas la trajectoire proposée . 
Les trajectoire s son t uniquemen t proposée s dan s l e pla n vertica l c e qu i entrain e un e 
variation d e poussée suivi e d'une surconsommatio n d e carburant, d e nouveaux calcul s à 
réaliser pou r l'équipage , e t de s délai s plu s conséquents . Or , d e no s jours , l e RT A 
{Required Time  of  Arrivai  o u horair e prév u d'arrivée ) es t u n enje u majeu r pou r le s 
compagnies aérienne s qu i tenten t d'affine r a u maximu m l a prévisio n d e c e paramètr e 
pour des raisons financières. 
Les défaillances d e ce système nous ont incité à  améliorer ce t équipement e t à développer de 
nouvelles fonctions automatique s dans la gestion des conflits aériens . Nous allons maintenan t 
détailler les différents projet s d'automafisation réalisé s jusqu'à maintenant . 
1.2 Le s différents projet s d'automatisatio n 
La littératur e nou s propos e différente s approche s à  l'initiativ e de s autorité s d u contrôl e 
aérien. 
1.2.1 L e projet AERA 
Les différent s travau x [11 ] d e l'organism e d e recherch e américai n Mitr e Corporatio n su r 
AERA 1  {Automated En-Route  Air  Traffic  Control) financés pa r l a FAA {Fédéral  Aviation 
Administration) avai t l'objecti f principa l d e prévoir le s trajectoires de s avions et d'établir le s 
éventuels écart s pa r rappor t à  leur plan d e vol initial . Cec i correspondai t don c à  un outi l d e 
soutien pour les contrôleurs aériens permettant de détecter les conflits aériens . 
Le projet AERA 2, quand à lui, utilise la détection de conflits réalisé s par son prédécesseur et 
propose une solution au contrôleur qui garde ainsi son pouvoir de décision. 
Enfin AER A 3  avai t pou r objecti f d e résoudr e automatiquemen t le s conflits . L'ordinateu r 
avait don c l a responsabilit é d e l a résolutio n de s conflit s dan s l e pla n vertical , à  vitess e 
constante, à  l'aide d e manœuvre dite s «  offset » . Cependant cett e approche n e pouvait gére r 
des clusters supérieurs à trois avions. 
Les algorithme s mentiormé s ci-dessu s n'on t jamais ét é utilisé s e t l e proje t n' a jamais v u l e 
jour. 
1.2.2 L e projet ARC 2000 
Le proje t AR C 200 0 [II ] étudi é pa r l'organism e europée n EUROCONTRO L (organisatio n 
européenne pou r l a sécurité de la navigation aérienn e qu i a  pour bu t d'harmonise r l a gestion 
du trafi c aérie n dan s l e cie l européen ) préconisai t l a modélisatio n de s trajectoire s d e 
^ Ce type de manœuvre es t détaillé dans le chapitre 3. 
l'ensemble d u vo l sou s form e d e tube s e n quatr e dimension s (4D) , incluan t ains i le s 
incertitudes de positions et de prédictions de trajectoires . 
Le principe initia l consistait  à  ordormer le s avions du plus prioritaire a u moins prioritair e e n 
fonction d e différent s paramètre s à  défini r comm e l a vitess e o u l e typ e d e manœuvr e e n 
cours. O n not e l'avio n 1  le plu s prioritair e e t l'avio n N  l e moin s prioritaire . L a méthod e 
consiste à  détermine r l a trajectoir e d e l'avio n n  {n  £  [2;  N] )  e n ayan t déj à fixé  le s 
trajectoires de s avions 1 , 2, 3..., ;i-l. 
Cette méthode a  pour but de simplifier l e calcul des trajectoires (rend u très lourd sur un traje t 
complet), mai s n e propos e pa s d e solutio n optimisé e dan s so n ensemble . Le s dernière s 
versions d e ce projet s e sont limitée s à  des périodes de prédiction plu s courtes (de l'ordre d e 
20 à 30 minutes), mais le projet fu t finalement abandonné au cours des années 1990 . 
1.2.3 L e projet SAINTE X 
Le proje t SAFNTE X [11 ] élabor é a u CEN A (Centr e d'Étud e d e l a Navigatio n Aérienne ) 
aborde trois types d'approches différente s e n ce qui concerne la gestion de conflits : 
Un systèm e di t «  expert »  qui tent e d e reproduire , d e manièr e automatique , l a méthod e 
de détectio n e t résolutio n de s conflit s utilisé e pa r le s contrôleur s aériens . Cependan t c e 
procédé ne pouvait gérer que des conflits pouvan t surveni r entre deux avions. 
Un systèm e d e modélisatio n d e trajectoir e e n quatr e dimension s (4D ) sou s form e d e 
tubes lorsqu e l'avio n entrai t dan s u n zon e dense , ressemblan t d e trè s prê t a u princip e 
élaboré dans le projet ARC 2000. 
Un système hybride utilisant les deux précédents en tenant compte de la densité du trafi c 
dans la zone où se situe l'avion. L e système 4D était utilisé dans les zones denses et alors 
que le système expert prenait le relais dans les zones plus « calmes ». 
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Cependant, encor e une fois , ce projet n' a pa s pu offri r d e solution optimal e dans l a globalité 
et n'a pas pu traiter de grands clusters (c'est à  dire des conflits ave c beaucoup d'avions) . 
1.2.4 L e projet FREE R 
Le projet FREE R (Free Route Expérimental Encounter Resolution) [11 ] a vu le jour en 1995 
à EUROCONTROL e t a connu plusieurs évolutions : 
FREER-1 proposai t d e rendr e autonome s le s avion s dan s le s zone s à  faible densit é d e 
trafic (a u dessu s d u F L 390 , survolan t l a méditerranée) , prenan t e n compt e un e 
prédiction d e trajectoire d e l'ordr e d e 6  à 8 minutes. Les éventuel s conflit s étaien t alor s 
gérés par un système embarqué ne pouvant cependan t gére r des clusters  à plus de quatre 
avions. 
FREER-2 ajoutai t u n filtre pré-tactique a u sol qu i évitai t d e surcharger le s zones de vol 
où FREER-1 agissait , en prenant compt e des prédictions d e trajectoires d e l'ordre d e 15 
à 2 0 minutes . C e proje t a  ensuit e évolu é pou r deveni r un e aid e a u contrôleu r pou r l a 
gestion de s conflit s impliquan t deu x avions dans le s zones d e trafic dense . Le s résultat s 
furent concluants , mai s l a délégation d u travai l afi n d e décharger le s opérateurs aérien s 
reste asse z faibl e pou r autan t e t l e problèm e d'un e solutio n optimal e global e n e fu t 
toujours pa s résolu ici. 
1.2.5 Le s projets du laboratoire LARCASE 
Les système s d'aid e a u pilotag e d e plu s e n plu s fréquent s comm e l e Head-Up  Display,  ou 
système d e pilotage tête-haute,  qu i projette le s informations nécessaire s a u pilote su r la vitre 
de l a cabin e e t le s radar s d e plu s e n plu s précis , nou s poussen t à  imagine r u n systèm e 
performant d'anticoUisio n embarqué . 
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Convaincu qu e l'aveni r d u contrôl e aérie n passera pa r un e automatisation , mêm e partiel , de 
son système, le laboratoire LARCASE à mené à bien un projet en ce sens. Trois sujets on t été 
abordés : 
le suivi de trajectoire e n trois dimensions à l'aide de s algorithmes génétiques ; 
l'évitement de s zone s d e non-vo l {No-Fly  Zones)  à  l'aid e d e méthode s méta -
heuristiques ; 
la gestion des conflits aérien s à l'aide des algorithmes génétiques. 
L'objectif d e ce dernie r sujet , abord é dans ce mémoire , es t d e proposer un e amélioration d u 
système embarqu é d e vo l li é à  l a gestio n d e conflit s aérien s d'un e part , ains i qu e d e 
décharger le contrôle aérien au sol lors de la gestion des conflits e n croisière d'autre part . 
1.3 Hypothèse s de travail e t environnement de validation 
Le bu t d e cett e sectio n es t d'établi r l'environnemen t d'étude , le s hypothèse s e t leur s 
justifications prise s en compte lors de ce travail. 
Tout d'abord , nou s supposeron s qu e le s avion s son t capable s d e communique r entr e eu x e t 
donc qu'u n te l systèm e internationa l ser a mi s e n place . I l fau t lir e c e mémoir e comm e un e 
étude d e validatio n d e c e typ e d e résolutio n d e conflits . Le s problème s d e faisabilit é e n 
pratique ne sont donc pas abordés en totalité dans ce rapport. 
Nous considérerons que les avions se trouvent dans leur phase de croisière e t nous laisserons 
la gestio n de s conflit s à  l a charg e d e l'opérateu r aérie n dan s le s zone s aéroportuaires . D e 
cette manière , le s vitesses seron t supposée s constante s e t seron t entrée s manuellemen t pou r 
un avion donné. 
L'avion sera également modélisé comme un point. 
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Les conflit s seron t résolu s uniquemen t dan s l e plan horizonta l conformémen t à  ce que nou s 
souhaitons e t no n pa s dan s u n souc i d e simplification . Le s trajectoire s seron t affichée s e n 
trois dimensions (2D pour les coordonnées dans le plan horizontal et I D pour le temps). 
Nous supposeron s égalemen t qu'aucu n avio n n e ser a e n confli t à  l'instan t initia l t,;, , 
l'algorithme d e gestio n d e conflit s ayan t préalablemen t détect é c e conflit . I l est cependant à 
noter que même s i deux avions se trouvent e n conflit rée l à  t = to (e t non dans une trajectoir e 
prédite), l'algorithm e proposer a l a meilleur e solutio n pou r gére r c e o u ce s conflit(s ) déj à 
présent(s). 
Les doiinées initiales de cap et de vitesse seront connues. 
Ne disposant pas de données réelles de simulateurs de trafic aérien , les trajectoires proposée s 
dans le s exemple s d e résolution s seron t choisie s afi n d e prendr e e n compt e l e plu s gran d 
nombre de cas de conflits, o u tout du moins les cas les plus contraignants. 
Les trajectoire s prédite s seron t considérée s comm e parfaites . Ainsi , u n aspec t importan t d u 
travail futur ser a d'implémenter u n modèle d'incertitude d e trajectoire . 
Enfin le s différents type s de manœuvres d'évitement proposée s pa r l'algorithme devron t êtr e 
réalisables par un pilote humain et compatibles avec les performances de s avions actuels. Ces 
manœuvres, directemen t pré-implémentée s dan s l e programme , seron t détaillée s dan s l e 
chapitre 3. 
CHAPITRE 2 
L'ÉVITEMENT AÉRIE N 
2.1 Différente s méthode s d'approche s 
Dans cett e sectio n son t répertoriée s le s différente s approche s théorique s d'optimisatio n d e 
trajectoires appliquée s à  l a résolutio n d e conflit s aériens . Cett e list e n'es t pa s exhaustive , 
mais présente les méthodes les plus pertinentes sur ce sujet. , 
2.1.1 Méthod e des forces répulsive s 
Karim Zegha l [18 ] [19 ] a  introduit dan s s a thèse un e méthod e basé e su r le s force s exercée s 
sur chaque avion dans le but d'ordonner leur s manœuvres. 
Il a définit : 
des forces attractives qui guideraient les avions ; 
des forces répulsives qui permettraient de solutionner le s conflits ; 
des forces de glissement pour contourner les obstacles. 
L'intensité de s différente s force s qu i coordonnen t le s trajectoire s de s avion s devr a ensuit e 
être choisi e pou r s'applique r à  notre problèm e e t respecte r le s contrainte s énoncée s dan s l a 
section 1.3 . 
Cette méthod e robust e solutionn e le s conflit s mai s n e propos e toujour s pa s d'optimisatio n 
globale d e l a solutio n e t le s manœuvres proposée s n e respectent pa s toujours le s contrainte s 
énoncées précédemment . 
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2.1.2 Méthod e neuronal e 
Une méthod e utilisan t le s réseau x d e neurone s [14 ] a  déj à ét é étudié e afi n d e résoudr e c e 
genre d e problème . O n attribu t à  chaqu e avio n u n résea u d e neurone s identiqu e qui , e n 
fonction de s dormées d'entrée (distance s entre le s avions, trajectoires, vitesses ) va indiquer à 
chaque pa s d e temp s l e nouvea u ca p à  suivr e pou r chacu n de s avions . Différent s cas-test s 
sont utilisés pour l'apprentissage d u réseau de neurones. 
Cependant, le s ca s d e résolutio n à  plu s d e deu x avion s s e compliquent , surtou t pou r 
l'apprentissage de s réseau x d e neurone s qu i demanden t beaucou p tro p d e configuration s 
possibles de conflits . 
Une méthod e d'apprentissag e à  l'aid e de s algorithme s génétique s à  ét é testé e mai s a 
finalement nécessit é tro p d'ajustement s pou r êtr e fiable  e t pou r propose r un e solutio n 
optimale globale . 
2.1.3 Méthod e de programmation semi-défini e 
Une méthode d e programmation semi-défini e initié e entre autr e par Eric Féron [7 ] et reprise 
par Pierr e Dodi n [4 ] a  ét é appliqué e à  l a résolutio n d e conflit s aériens . Ell e perme t d e 
résoudre de s conflits deu x à  deux e t de proposer le s caps à suivre pour chaque avio n intégr é 
dans le cluster. 
Cependant cett e méthod e n e peu t pa s s'applique r dan s de s condition s réelle s puisqu'ell e 
impose u n changemen t d e ca p à  tou s le s avion s e n mêm e temp s lor s d'un e détectio n d e 
conflits. 
15 
2.1.4 Méthod e de Branch and Bound par intervalles 
Cette méthod e génériqu e à  ét é utilis é pa r Davi d Gianazz a [8 ] e t appliqué e à  l a gestio n d u 
trafic aérien . Ce t algorithme pa r séparation et  évaluation permet, comme so n nom l'indique , 
de divise r u n problèm e e n différent s sous-problème s solvable s e n recouvran t tou t l'espac e 
initial de solutions (c'est-à-dire forman t recouvremen t o u idéalement un e partition). La phase 
d'évaluation perme t ensuite de déterminer l a solution optimale de l'ensemble d u problème. 
Les résultat s montren t qu e c e procéd é s'avèr e efficac e pou r le s conflit s intégran t pe u 
d'avions ( 4 e t moins) , mais l a solution s e dégrade pou r d e plus grand s clusters  s i l'on exig e 
un temps de calcu l acceptabl e e t applicable a u contexte (i l faudrai t avoi r u n temps de calcul 
au moins inférieur a u temps nécessaire pour prédire un conflit) . 
2.1.5 L'algorithm e A * 
Comme l'expliqu e Thoma s Schie x e t Jea n Mar c Allio t [1 ] ains i qu e Gérau d Orange r [10] , 
l'algorithme A*  es t u n algorithm e d e recherch e di t d e meilleur  en  premier.  I l perme t d e 
rechercher dans un graphe le meilleur chemin à partir d'un éta t initial. 
Dans le cas de notre étude, la base du graphe correspondrait au x données initiales des avions 
présents (positions , vitesse, cap,...) e t chaque arc correspondrait à  une trajectoire possibl e de 
l'avion. O n peut ains i visualise r le s différentes trajectoire s possible s créée s pa r l'algorithm e 
et introduir e un e fonctio n d e coût  pou r évalue r l a meilleur e solutio n d'aprè s de s critère s 
d'évaluation choisi s par l'utilisateur . 
Cependant le s travau x d e Frédéri c Médion i [15 ] montren t qu e l'algorithm e A*  n'es t pa s 
adapté à  la résolution d e conflits à  plus de deux avions , non pas à  cause du temps de calcul , 
mais plutôt de la taille de la mémoire requise. 
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2.2 Le s algorithmes génétique s 
2.2.1 Princip e généra l 
Plusieurs travau x [5 ] [6 ] [15 ] on t ét é publié s su r l a gestio n d e l'espac e aérie n a u so l pa r 
l'utilisation de s algorithme s génétiques . Ce s dernier s algorithme s permetten t souven t d e 
trouver une solution globale lorsque beaucoup de données sont à traiter. 
Nous avon s chois i d e traite r c e problèm e à  l'aid e d e ce s algorithmes , convaincu s qu'il s 
répondront à  no s exigence s dan s l e bu t d'obteni r un e solutio n optimal e global e e n tenan t 
compte des hypothèses mentiomiées dans la section 1.3 . 
En 196 2 naissen t le s algorithme s génétique s ave c le s travau x d e Joh n Hollan d [12 ] avan t 
d'être popularisé s en 198 9 par David E . Goldberg [9] . Il s'agit d'une méthod e itérative basée 
sur les fondements d e l'évolution d e Charles Darwin [2 ] qui consiste à optimiser une fonctio n 
(c'est-à-dire d'e n détermine r u n optimum) . Ainsi , pou r fair e un e analogi e ave c c e concep t 
biologique, l'utilisatio n d e terme s lié s à  ce domain e tel s qu e chromosome,  gène,  mutation, 
croisement,... agrémentera  le s explications. 
Afin d e mieux comprendr e l e principe des algorithmes génétiques , l'exempl e d'un e fonctio n 
f{t) pou r t  G  [trnin •,tmax'\  ser a considéré ; l'objecti f étan t d e retrouve r l e maximu m d e l a 
fonctiony(r) à  l'aide d e ces algorithmes. Comme l a figure 2.1 nous l e montre, l a solution es t 
visible su r l e graphiqu e e t i l s'agi t de  fitopt2),  maximu m de  fit)  pou r î  €  [f-r-n/ n ; tmar]. 
L'exemple à  été chois i d e l a sorte afi n d e retrouver u n résulta t déj à établ i e t de simplifier l a 















Figure 2.1 Exemple d'une fonction f(t) . 
À parti r d'un e populatio n d e dimension n  dont le s éléments  son t appelé s individus  et d'un e 
foncfion d'adaptatio n communémen t appelée///«e^j - définie e n fonction d e la problématique, 
l'algorithme va suivre les étapes illustrées par la figure 2.2. 
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Figure 2.2 Schéma de principe d'un algorithme génétique . 
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On définit pa r chromosome  l e codage de chaque individu . Dan s notre exemple , une paire de 
coordonnées (o u gêne)  représent e u n individ u e t {tf{t))  ave c /  G  [tmin ; tmax]  défini t u n 
chromosome. 
On appelle gêne un e séquence d'un chromosome . Soi t [12 , 8] les coordonnées d'u n poin t de 
f{t) (c'est-à-dir e quefiX2)=S),  alor s 1 2 et 8 sont les gênes de ce chromosome. 
À chaqu e itération , un e nouvell e génératio n d'individu s es t créée , l a populatio n initial e 
représentant l a génération 0 . Les étapes de l'algorithme génétiqu e sont les suivantes : 
1) Un e population (de dimension n)  est générée aléatoirement dans l'espace des solutions. 
2) Chaqu e individ u es t évalué par l a fonction d'adaptatio n ;  les solutions le s plus adaptée s 
selon la fonction de  fitness sont classées les « meilleures ». 
3) n/2  couple(s ) d'individu s son t sélectionné s aléatoiremen t panTi i l a populatio n sachan t 
qu'un individ u a  un e probabilit é d'êtr e sélectionn é proportionnell e à  so n adaptatio n 
(évaluée par la fonction d'adaptation) . 
4) Chaqu e couple  d'individu s es t crois é pou r donne r deu x individu s enfant s ;  on retrouv e 
donc une population de n nouveaux individus . 
5) Chaqu e individ u possèd e un e probabilit é défini e d'êtr e muté , c'est-à-dir e d e voi r se s 
gênes changer aléatoirement . 
6) L e critèr e d'arrê t peu t êtr e suje t à  un e stagnatio n d e l a populatio n et/o u u n nombr e 
d'itérations. 
7) L a solution finale est composée d'une population (d e même dimension que la population 
initiale) dan s laquell e l'o n peu t ressorti r l e meilleu r individ u comm e solutio n d u 
problème. 
Ce princip e es t bas é su r l a théori e d e Darwi n qu i pouss e le s individu s le s plu s adapté s à 
survivre l e plus longtemps pour se reproduire. Nous allons analyser plus en détail le principe 
de fonctionnement étap e par étape en se basant sur notre exemple précédemment explicité . 
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2.2.2 Descriptio n détaillé e 
2.2.2.1 Codag e des données 
Le codage des données (ou des individus) es t un aspect importan t dan s l a mise en place d'u n 
algorithme génétique . Pendan t longtemps , le langage binair e a  été préféré a u codage rée l car 
il permettai t d e facilite r le s opération s d e croisemen t e t d e mutation , s e prêtan t ains i à  u n 
découpage simple (voir la sous-section 2.2.2.5) . 
Cependant, c e typ e d e codag e présent e u n inconvénien t majeu r qu i peu t influe r su r 
l'opération d e croisemen t :  deux chromosome s proche s e n terme s d e distanc e d e Hammin g 
ne correspondent pas forcément à  deux individus voisins dans l'espace de solutions réelles. 
La distanc e d e Hamming , défini e pa r Richar d Hamming , associ e l e cardina l (dan s l e ca s 
présent d'u n ensembl e fini,  l e cardina l défini t l e nombr e d'élément s d e l'ensemble ) d e 
l'ensemble de s symbole s d'un e premièr e chaîn e d e caractère s qu i diffèren t d'un e second e 
chaîne d e caractères . Pa r exemple , l a distanc e d e Hammin g entr e MAMA N e t MARi N es t 
égale à deux (deux caractères diffèrent entr e ces deux suites de symboles). 
Prenons l'exempl e de s chromosome s d e coordonnée s [2 8 ; 8 ] e t [1 6 ; 8] . Ces coordonnée s 
codées en binaire deviennen t :  [11100 ; 1000] et [10000 ; 1000] . Ces deux chromosomes pa s 
nécessairement proche s dan s l'espac e réel , possèden t pourtan t un e court e distanc e d e 
Hamming (une distance de 2) lorsque les coordonnées sont codées en binaire ([11100 ;  1000] 
et [10000; 1000]) . 
Il est important d'utilise r u n codage qui répond à  la structure de s données d u problème e t de 
conserver, quan d cel a es t permis , l e cod e initia l de s donnée s san s passe r pa r u n codag e 
intermédiaire qu i complexerait l a méthode. 
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2.2.2.2 Initialisatio n de la population 
Le choi x d e l a populatio n inifial e d e l'algorithm e génétiqu e v a conditionne r s a rapidit é à 
déterminer l a solutio n d u problème , soi t l'optimu m recherché . S i c e dernie r es t totalemen t 
inconnu, i l ser a alor s norma l d'initie r aléatoiremen t l a population . I l es t cependan t 
recommandé, quan d cel a es t possible , d'affine r l'espac e de s solution s dè s cett e étap e e n y 
appliquant le s contraintes d u problème afi n d'accélére r l a convergence d e l'algorithm e ver s 
la solution finale. 
Dans notr e exemple , le s individu s d e l a génératio n 0 , c'est-à-dir e d e l a populatio n initiale , 
seront contraint s d e se trouver su r la courbe fit) ce qui aura pour effe t d'affine r l a recherche 
de la solution et d'accélérer s a convergence. 
C'est égalemen t à  cett e étap e qu e l a taill e d e l a populatio n ser a fixée.  Un e populatio n 
importante permettr a d'affine r l a recherch e mai s augmenter a considérablemen t l e nombr e 
d'opérations. I l fau t don c trouver u n compromis entre l a taille d e l a population e t le nombre 
d'itérations d e l'algorithme. 
2.2.2.3 Évaluatio n de la population 
Il faut cependan t fair e attentio n à  ne pas trop contraindre l a population initial e afin d e ne pas 
systématiquement élimine r de s individu s qualifié s d e «  mauvais »  pa r l a fonctio n 
d'évaluation. E n effe t de s individus mal adaptés au problème pourron t génére r des individus 
admissibles lor s de l'étape d e croisement e t deviennent nécessaire s a u processus d e brassage 
génétique. I l es t don c difficil e d e gére r le s contrainte s efficacemen t e t u n savan t dosage , 
souvent effectué pa r expérience, doit être effectué afi n d'optimiser l'algorithme . 
Durant cett e étap e d'évaluation d e la population, chaqu e individ u s e verra attribuer un  poids 
évaluant so n admissibilité au problème à l'aide d e la fonction de  fitness. 
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Dans l'exemple étudié , l e maximum d e la fonction^Z) es t recherché, ains i le s chromosome s 
sont évalué s selo n la  valeu r d e leu r ordonné e (l e plu s gran d étan t l e meilleu r puisqu'u n 
maximum est recherché). 
2.2.2.4 Sélection de la population 
L'opérateur d e sélectio n v a permettr e d'identifie r le s meilleur s individu s d e l a populatio n 
générée e t ains i d'élimine r le s plus mauvais . I I existe plusieur s méthode s d e sélectio n ;  les 
plus couramment utilisées sont les suivantes : 
- Roulette  Wheel  Sélection [9 ] ou Sélection pa r la méthode d e « la roulette » (que l'o n 
retrouvera parfoi s dan s l a littérature sou s le nom d e méthode de  Monte-Carlo) s'inspir e 
du célèbr e je u d e casino . O n associ e à  chaqu e individ u un e sectio n d e l a roulett e 
proportionnelle à  so n admissibilit é évalué e précédemment . Le s individu s son t ensuit e 
sélectionnés aléatoiremen t comm e s i l'o n «  tournait la  rou e » . Le s tirage s son t ains i 
pondérés par la qualité des individus. 
Soit un e populatio n d e 6  individu s dan s laquell e A  es t évalu é comm e l e meilleu r 
individu e t F  l e moin s bo n parm i tout e l a populatio n (A , B , C , D , E , F) . L a «  roue » 
obtenue serai t celle illustrée dans la figure 2.3 (les valeurs des pourcentages sont choisies 








^ 4 % 




> Individ u A 
• Individ u B 
• Individ u C 
Si Individu D 
n Individ u E 
H Individu F 
Figure 2.3 Schéma d'une Roulette Wheel  Sélection. 
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Stochastic Remainder  Without  Replacement  Sélection  [9 ] o u méthod e d u rest e 
stochastique. Dans le cas d'une pefit e population (peu d'individus), le s résultats obtenus 
par l a «  méthode d e l a roulette »  ne réponden t pa s forcémen t au x attentes , en raison d u 
faible nombr e d e tirage s effectués . Pou r palie r à  cett e situation , l a méthod e d u rest e 
stochastique peut être utilisée. 
Pour chaqu e individ u i  de  l a population , o n calcul e l a parti e entièr e E{r[)  o ù r . es t l e 
rapport d e Xafiitness  fit.  d e l'individ u su r l a moyenne des  fitness flt,„^.^..  O n appliqu e 
ensuite l a méthode d e l a roulette ;  expliquée ci-dessus ;  sur le s individus associé s à  leur 
fiitness r. — E(_tf). 
La sélection par rang [3] , analogue à la Roulette Wheel  Sélection, se base également sur 
l'implémentation d'un e roulett e no n plu s rempli e e n fonctio n d e l'admissibilit é de s 
individus, mais en fonction d e leur rang. 
Un rang es t attribué à  chaque individ u en fonction d e sa qualité :  un rang faible pou r les 
individus d e piètre s qualité s e t u n ran g élev é pou r le s meilleur s individus . Le s rang s 
varient d e 1  à  n,  ave c n  l a dimensio n d e l a population , l a sectio n attribué e à  chaqu e 
individu su r la roue étant proportionnelle à  son rang. 
La sélectio n pa r tournoi(s ) [3 ] :  deux individu s pri s aléatoiremen t dan s l a populatio n 
s'affrontent (o n les compare en termes d'admissibilité) e t le meilleur est ensuite conservé 
en tant que futur individ u parent . 
On peut réitérer cett e action autant de fois qu e nécessaire pour l a sélection d'un individ u 
et/ou confronte r plusieur s individu s e n mêm e temp s (d'o ù l e term e d e tournoi) . Cett e 
sélection donn e ains i un e chanc e au x individu s le s plu s faible s d e participe r à 
l'amélioration d e la future génération . 
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2.2.2.5 Opérateur de croisement 
L'objectif d e l'étap e d e croisemen t o u crossover  es t d e brasse r l e cod e génétiqu e afi n 
d'enrichir l a population . O n obtien t traditionnellemen t deu x individu s enfant s à  parti r d e 
deux individu s parents , c e qu i perme t d e conserve r l a taill e d e l a populatio n initiale . O n 
passe, à cette étape, de la génération A'^ à la génération N+\. 
Les chromosome s enfant s disposen t ainsi , comme l e montr e le s figures  2. 4 e t 2.5 , du cod e 
génétique (des gênes) des deux parents. 
Individu parent  1 Individu enfant  1 
Individu parent  2 Individu enfant  2 
Figure 2.4 Exemple de croisement à un seul point. 
Le princip e d u slicing  crossover  expos é à  l a figure  2.4 consist e à  prendre aléatoiremen t u n 
point d e découp e dan s le s chromosome s d e chaqu e paren t e t d e transmettr e un e parti e de s 
gênes de s deu x parent s à  u n enfant , pui s le s autre s partie s a u secon d enfan t iss u d e l a 
reproduction. 
Dans l'exemple montr é sur la figure 2.4, nous n'avons chois i qu'un seu l point de croisement, 
mais i l es t fréquen t d'effectue r c e que l'on appell e d u croisement à  points multiple s comm e 
l'illustre l a figure 2.5. 
24 
Individu parent  1 
1" r 
Individu parent  2 
Individu 







Figure 2.5 Exemple de croisement à trois points. 
Chaque gèn e (correspondant  à  une petite case su r les figures 2.4 e t 2.5) représente u n bit en 
codage binaire, un chiffre o u une série de chiffres e n codage réel. 
Reprenons notr e exempl e initia l pou r montre r le s résultat s d e l a reproductio n de s deu x 
chromosomes parent s [1 2 ; 7 ] e t [2 5 ; 18] . Dépendammen t d u problèm e e t de s choi x 
effectués nou s pourrions effectuer u n croisement à un point, illustré à la figure 2.6 : 




2 :  1 8 ] 
IndiMchi enfant 1 




5 ^  M 
IncU\-idii enfant 2 
Figure 2.6 Exemple de croisement à  un point. 
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Ou bien un croisement à  trois points, comme illustré sur la figure 2. 7 : 
Incli\idxi paient 1 Individu parent 2 
[ 1 5 ,  O S ] 
Iiicli\"idu enfant 1 
[ 2 2 ,  1 - ] 
Indi\'idu enfant 2 
Figure 2.7 Exemple de croisement à trois points. 
2.2.2.6 Opérateur de mutation 
Pour évite r qu e l'algorithm e converg e ver s u n optimu m loca l (t^„f i dan s l'exempl e d e l a 
figure 2.1) , le principe de mutation aléatoire est introduit. Un facteur d e mutation est fixé (qui 
ne devrai t pa s avoi r un e valeu r tro p élevé e sou s pein e d e bascule r dan s un e recherch e 
entièrement aléatoire) afin que chaque gène possède un pourcentage de chance de muter. 
Prenons l'exempl e d'u n chromosom e [1 2 ; 7]. L'algorithme peu t fair e mute r l e gèn e 1 2 ou 
bien un e parti e d e c e gèn e ( 1 o u 2) , e t i l e n v a d e mêm e pou r tou s le s gêne s d e chaqu e 
chromosome. L a mutatio n es t aléatoire , mêm e s i l'opérateu r peu t contraindr e e n parti e 
l'ensemble de s gêne s mutées . Dan s l e premie r ca s cité , s i l e gên e 1 2 mute , nou s aurion s 
l'exemple illustr é sur la figure 2.8. 
Individu initia l [1 2 ;  7] i  ^  Individ u mut é [2 4 , 7] 
Figure 2.8 Exemple d'une mutation . 
Le résultat de la mutation (ic i le nombre 24) est aléatoire. 
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2.2.2.7 Gestio n des contraintes 
Les opérateur s d e reproductio n qu e son t l e croisement e t l a mutation génèren t d e nouveau x 
individus. Tou t comm e le s contrainte s d u problèm e peuven t êtr e appliquée s lor s d e l a 
formation d e l a population initiale , elles peuvent s'applique r au x fouetton s d e croisement e t 
de mutatio n afi n d e génére r de s individu s répondan t a u problème . L a gestio n d e ce s 
contraintes es t primordial e e t doi t êtr e subtilemen t effectué e pou r évite r d e «  sur-
contraindre »  l'algorithme o u de le rendre trop aléatoire. 
2.2.2.8 Critèr e d'arrêt e t solution finale 
Une seconde évaluation (aprè s celle développée à  la sous-section 2.2.2.3 ) es t introduit e dans 
cette fonctio n qu i v a détermine r l e o u le s critère s d'arrê t d e l'algorithme . Fréquemmen t 
l'algorithme cesser a lorsqu'une solution satisfaisante ( à l'utilisateur d e définir c e qu'il enten d 
par satisfaisante ) ser a trouvée , lorsqu e l a populatio n ser a uniform e (peuplé e d u mêm e 
individu) ou lorsqu'un nombre prédéfini d'itération s aura eu lieu. 
Une populatio n finale  es t ains i déterminé e e t l e meilleu r individ u pou r l e problèm e défin i 
constitue la solution finale trouvée par l'algorithme génétique . 
2.2.3 Amélioration s possible s 
Des amélioration s standard s de s fonction s détaillée s ci-dessu s qu i peuven t êtr e appliquées à 




À l'issu de s fonctions d e croisement e t de mutation, l e risque de perdre la meilleure solutio n 
de la population précédente es t présent. Une amélioration classiqu e appelée élitisme  consiste 
à préserve r l e o u le s meilleur s individu(s ) d e l a génératio n précédent e pou r l e o u le s 
introduire dans la nouvelle génération suite à l'application de s opérateurs de croisement et de 
mutation comme montré sur la figure 2.8. 
Le meilleu r individ u ser a ains i toujour s conservé , e t cett e amélioratio n aur a pou r effe t 
d'augmenter l a convergence de l'algorithme. 






(jeneiotioiiii+1 < • 
«•'riteied'aiièt 
Solutions 
On extrait le ou 
les uidividuisi 
éliteisipour les 
réinjecter dans la 
population 
suivante et ainsi 
consener le  ou 
les iiteilleuris) 
individu/si 
Figure 2.9 Schéma de principe de Vélitisme. 
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2.2.3.2 Scalin g 
Pour évite r qu'u n bo n individ u (c'est-à-dir e possédan t un e fitness  élevée ) devienn e 
prépondérant dan s l a populatio n e t finisse  pa r l a rendr e uniform e (u n individ u peu t s e 
reproduire avec lui-même et ainsi donner les mêmes individus enfants) , on utilise un principe 
de scaling o u « mise à l'échelle »  lors de la phase de sélection. 
Tel qu'expliqu é précédemment , l a fonctio n d e fitness  es t utilisé e pou r l a sélectio n d e l a 
population. L e scaling propos e d e mettre à  l'échelle cett e fonction de  fitness  et ainsi réduir e 
la fiitness des chromosome s le s mieux adapté s au x problèmes . Le s techniques d e scaling  le s 
plus utilisées sont les suivantes : 
Le ranking  [15]  considère l'équatio n (2.1 ) comm e nouvell e fonctio n de  fitness.  Cett e 
technique es t util e lorsqu e l'o n n e sai t pas évaluer l a qualité d'u n individ u pa r rapport à 
un autre mais que l'on sai t que cet individu est le mieux adapté des deux. 
Soit N  l e nombre tota l d e chromosomes dan s l a population e t /  le rang du chromosome , 
la fonction de  fitness de scaling de ce chromosome ser a exprimée ainsi : 
^'-i (2.1 ) 
fitness.^^, (i ) = 
JV 
Le scaling linéaire ou exponentiel es t cependant le plus fréquemment utilisé . 
Le scaling  linéaire , défini e pa r le s équafions (2.2) , (2.3 ) e t (2.4) , propose un e nouvell e 
fonction de  fiitness [16] calculée à partir de la fonction de  fiitness initiale : 
fitness^.^^j.^^^ =aX  fitness  +  b  (2.2 ) 
Où: 
_ ^3x(fitness,,^i,^g)  -  vrAn(fttness,,^r^^^)  (2.3 ) 
min{fitness^..^;i,,g) xmx-:(fit7\ffss)  -  mm(fit7\ess)  x  m3x{fztness,....:j..,g}  (2.4 ) 
b =  jz  ^  '.  ~; ; — 
îTiSj:!,/îtnffssj —  min(Jitf\ess j 
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Le scaling exponentie l es t défini pa r les équations (2.5) (2.6) [16]. 
Soit fiitness  Xa  fonctio n d e fitness,  n  Xa  génératio n courant e d e l a populatio n e t N  l e 
nombre tota l d e générations , alor s l a fiitness de  scaling  sera , e n tenan t compt e d e l a 





Comme le montre la figure 2.9 , lorsque : 
k{n)<\, le s écart s son t réduit s e t l'algorithm e s e comport e comm e un e recherch e 
aléatoire, ce qui lui permet d' observe r tout l'espace des solutions. 
k{n)=X, le scaling n' a pas lieu. 
k{n)>X, les écarts sont amplifiés e t les meilleurs individus prennent le dessus. 
; ' 3 . ' ; . ' r  'T-^-^J 
" • ' ^ 
mvi(jiùîess) max(funess) Jitness 
Figure 2.10 Allure de \^ fitness d e scaling exponentiell e 
en fonction d e la «fitness réell e », 
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Suite au choix de la foncfion k(n),  comme l e montre l a figure 2.11 , le s individus ne sont pas 
favorisés dan s le s première s génération s e t laissen t à  l'algorithm e l a possibilit é d'explore r 
tout l'espac e de s solutions avan t que les écarts ne soient d e plus en plus amplifiés e t que les 











Figure 2.11 Allure du facteur k au cours des générations n. 
2.2.3.3 Sharing et clustering 
L'objectif d u sharing  est , comm e celu i d e l a mutation , d'évite r qu e l'algorithm e converg e 
vers u n optimu m loca l mai s égalemen t d e permettre à  l'algorithme d e parcouri r l'ensembl e 
de l'espac e de s solutions . Cett e techniqu e consist e à  amoindri r l a fiitness  des groupe s d e 
chromosomes «  proches »  de ce t ou ces optimum(a) local(aux) . Pou r cel a i l fau t évalue r le s 
écarts entr e le s chromosome s afi n d e le s regroupe r sou s forme s d e clusters  :  il s'agi t d u 
clustering [17] . 
Il est important de noter que cette technique est assez coûteuse en temps de calcul. 
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2.2.3.4 Recuit simulé 
Le recuit simulé [13 ] est une technique qui , tout comm e X'élitisme,  permet d e conserver le s 
individus le s mieux adapté s aprè s l a reproduction. Cett e technique es t appliqué e juste aprè s 
l'étape d e croisemen t ;  les individu s enfant s issu s d e l a reproductio n son t comparé s à  leur s 
parents en termes d'adaptabilité à  l'aide d'un tournoi. Les meilleurs sont conservés. 
Cette technique, décrit e su r l a figure 2.12 , a  cependant tendanc e à  uniformiser l a population 
sans laisse r d e chance s au x plu s faible s individu s d e fair e évolue r l a population . Ains i u n 
facteur aléatoir e es t introdui t dan s ce choix. I l est à  noter qu e ce facteur diminu e au fur e t à 
mesure des générations lorsque l'algorithme s e rapproche de la solution optimale. 




Eitfaiit 1 Enfant: 






Figure 2.12 Schéma de principe du recuit simulé. 
CHAPITRE 3 
IMPLANTATION D E LA MÉTHOD E 
3.1 Objectif s d'optimisatio n 
L'algorithme ains i développ é devr a répondre au x contrainte s explicitée s dan s l e paragraph e 
1.3. mais également suivre certains critères exigés ci dessous. 
S'y trouv e des critères objectifs : 
résoudre tou s le s conflit s aérien s présent s :  critèr e primair e d e l'algorithm e qu i 
optimisera les critères suivants à partir du moment où ce dernier sera rempli, 
minimiser l e nombre total de manœuvres afm de faciliter l e travail du ou des pilote(s). 
minimiser le s distance s due s au x trajectoire s d'évitement s af m d e réduir e le s coût s 
consommation ains i que de vol. En effet, l a prévision de l'heure d'arrivée o u RTA est un 
enjeu majeu r d e no s jours pou r le s compagnie s aérienne s souhaitan t limite r le s coût s 
excédants grâce à la précision de cette prévision. 
rejoindre l e plu s rapidemen t possibl e l a trajectoir e initial e d e l'avio n afi n d'évite r 
d'engendrer d e nouveaux conflit s aériens. 
L'algorithme d e gestio n d e conflit s aur a pou r objecti f d'optimise r le s différent s facteur s 
énoncés auxquels peuvent se rajouter de s critères plus subjectifs comm e : 
déterminer s'i l vau t mieux dévier faiblement le s trajectoires d e tous les avions plutôt que 
de dévier plus fortement cell e d'un seu l avion ; 
prendre en compte ou non de la taille de l'avion . 
Cette liste non exhaustive d e critères subjectifs devr a cependant êtr e légiférée pa r les acteurs 
du contrôle aérien avant d'être împlémentée directement dans l'algorithme embarqué . 
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3.2 Modélisatio n d u problème 
3.2.1 Architectur e 
Le problèm e étan t maintenan t clairemen t pos é e t défini , l a méthod e déterminée , i l n e rest e 
plus qu'à l'implémenter e n respectant le s hypothèses du sujet ains i que les objectifs fixés. 
La résolutio n de s conflit s s'effectuer a ave c un programm e d'algorithm e génériqu e appliqu é 
au problèm e à  l'aid e d u logicie l Matlab  2007  .  Les manœuvre s rendue s possible s pou r le s 
avions seront préalablement implémentée s et sont présentées dans la sous-section 3.2.2 . 
3.2.2 Manœuvre s 
3.2.2.1 Existan t 
Si nous nous intéressons aux manœuvres d'évitement actuellemen t proposée s par le TCAS et 
le contrôle aérien , nou s remarquon s qu e celles-c i s e trouvent d'un e par t simple s à  effectue r 
par les pilotes mais également facilemen t identifiable s pa r un autre pilote situé dans le même 
espace aérien . 
Lors du filtre tactique un contrôleur aérien dispose de quatre types d'ordre différent s : 
un changement de cap ; 
une propositio n d e palier s intermédiaire s pou r le s avion s e n phas e d e monté e o u 
descente ; 
un changement de niveau de vol ; 
une variation de vitesse (particulièrement pour les avions en phase de descente). 
^ IVIatlab est à la fois un langage de programmation e t un logiciel de développement souven t utilisé lors des 
phases de développement d e projet. Conçu vers la fin des années 1970 il est actuellement commercialis é par 
la société américaine ne  MathWorks. 
34 
Comme l'o n souhait e résoudr e de s conflit s su r l e pla n horizontal , à  vitess e constant e e n 
phase de croisière, il ne reste plus que la possibilité d'avoir un e variation de cap. 
Lors du filtre d'urgenc e l e TCAS propose des ordres basiques : 
« maintenez la  vitesse verticale » ; 
« augmentez la  montée »  ; 
« augmentez la  descente »  ; 
« montez »  ; 
« descendez »  ; 
« ajustez la  vitesse verticale » ; 
« surveillez la  vitesse verticale ». 
Les manœuvres opérationnelles d'évitement proposée s doivent êtr e simples d'exécution e t de 
compréhension, compatible s ave c le s performance s de s avion s e t exécutable s pa r u n pilot e 
humain. 
Nous nou s somme s limitée s à  deux type s d e manœuvre s standard s [5 ] :  une manœuvre dit e 
« point-tournant »  (section 3.2.2.2 ) e t une manœuvre dite « offset »  (section 3.2.2.3) . 
3.2.2.2 Poin t tournant 
À la vue de la longueur des segments de route proposée par une telle manœuvre, celle-ci ser a 
approximée continue par morceaux, tout comme l'affiche l e FMS a u pilote (figure 3.1) . 
^ Le FMS ou Fligtit IVIanagement  System (système de gestion de vol) est un logiciel embarqué qu i a pour bu t 
d'assister l e ou les pilotes en fournissant de s données de vol. 
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Figure 3.1 Affichage d'un e trajectoire proposé e 
par un FMS. 
Tiré de Dynasty Aviation Technologies  (2009) 
La trajectoir e d'évitemen t représenté e à  l a figure  3. 2 engendr e troi s changement s d e ca p à 
réaliser par le pilote aux différents point s PI, P2 et P3. 
En ligne pointillée es t indiquée l a trajectoire initial e e t en trait plein l a trajectoire approché e 
déviée par une manœuvre de type «  point-tournant ». 
Q 
a représent e l'angle de lacet d e la première manœuvre. 
PI correspon d au point où débute la première manœuvre qui s'écarte de la trajectoire initiale . 
P2 correspon d a u poin t o ù début e l a second e manœuvr e qu i début e l e retou r ver s l a 
trajectoire initiale . 
P3 correspond au point où débute la troisième manœuvre afin de reprendre la route^ initiale. 
P'2 es t défini d e tel sorte que les distances ||P I P2| | et ||P1 P'2|| soient idenfiques . 
Portho2 est le projeté orthogonale de P2 sur la droite (PI P3) . 
P'3 es t défini d e tel sorte que :  ||P1 P'3|| = ||P1 P2|| + ||P2 P3||. 
^ L'angle de lacet est l'angle formé par une rotation autour de l'axe vertical (de l'avion dans le cas présent) 
^ La route, en navigation, est la direction suivie par l'avion et définie par un angle à partir du  Nord 
géographique pui s en tournant dan s le sens trigonométrique inverse . 
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La distanc e d  représent e l'écar t d e positio n à  l'iss u d e l a manœuvr e pa r rappor t à  l a 
trajectoire initial e o u e n d'autre s terme s l'allongemen t d e trajectoir e qu'indui t l a trajectoir e 
déviée et d est définie pa r l'équafion (3.1) . 
d =  2  X II Porthol P' 2 | | 
d =  2  X (I! PI P'2  \\  -  I l PI Porîhol  | | ) 
d =  2^(\\PlP2\l-  I l PI P2  | ] X  cos(a)  ) 
(3.1) 
d =  2  X  I I PI PI  I I X [1 - cos{a)] 
y M 
4--'' 
-'' Portho 2 
Figure 3.2 Modélisation graphique d'une manœuvre de type «point tournant  ». 
Afin d e répondre aux hypothèses fixées ainsi qu'au confor t de s éventuels passagers, un angle 
a d'une valeu r maximale de 30° sera fixé [11]. 
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3.2.2.3 Offse t 
La trajectoir e d e typ e «  offset »,  égalemen t approximé e pa r morceaux , engendr e quatr e 
changements de cap à réaliser par le pilote aux points PI, P2, P3 et P4, et se trouve modélisée 
à la figure 3.3 . 
En pointillé es t indiqué e l a trajectoire initial e e t en trait plein l a trajectoire approché e dévié e 
par une manœuvre de type «  offset ». 
a représente l'angl e de lacet de la première manœuvre. 
PI correspon d au point où débute la première manœuvre qui s'écarte d e la trajectoire initiale . 
P2 correspond au point où débute la seconde manœuvre. 
P3 correspon d a u poin t o ù début e l a troisièm e manœuvr e qu i début e l e retou r ver s l a 
trajectoire initiale . 
P4 correspond au point où débute la quatrième manœuvre afin de reprendre l a route initiale; 
P'2 es t défini d e tel sorte que les distances ||P1 P2|| et ||P1 P'2| | soient identiques. 
P'3 es t défini d e tel sorte que :  ||P1 P'3|| = ||P1 P2i| + ||P2 P3||. 
P'4 es t défini d e tel sorte que :  ||P1 P'4|| = ||Pl P211 +  ||P2 P3|l + ||P3 P41| . 
La distanc e d  représente  l'écar t d e positio n à  l'iss u d e l a manœuvr e pa r rappor t à  l a 
trajectoire initial e o u e n d'autr e term e l'allongemen t d e trajectoir e qu'indui t l a trajectoir e 
déviée. L a distanc e d,  défini e à  l'équation (8) , s'appliqu e à  une manœuvr e d e typ e «point-
tournant »  pour un même angle a  ainsi qu'une même distance ||P 1 P2||. 
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Figure 3.3 Modélisation graphique d'une manœuvre de type « offset ». 
3.3 Implantatio n des algorithmes génétiques 
3.3.1 Princip e 
L'algorithme génétique ainsi développé détermine l'apparition d'éventuels conflits à partir de 
la trajectoire initial e de l'avion. L a fenêtre d e prédiction temporelle es t entrée manuellement 
par l'utilisateur . Plu s celle-c i ser a grande , plu s le s conflit s seron t prédit s tôt . Ains i le s 
trajectoires d'évitement s proposée s seron t mieu x optimisée s (suivant s le s différent s 
facteurs déjà explicités) , mais en contrepartie le temps de calcul augmentera. Cette fenêtre de 
prédiction devient un autre paramètre de l'algorithme à optimiser. 
Si aucu n confli t n'es t décel é lor s d e l a prédicfion , l a trajectoir e rest e inchangé e e t 
l'algorithme réitère l'opérafion. S i un conflit es t détecté, l'algorithme propose les trajectoires 
d'évitements à  suivre pour les avions engagés dans le cluster. 
Il est à noter que tous les résultats affichant l'influenc e de s différents facteur s son t explicités 
au chapitre 4. 
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3.3.2 Choi x de résolution 
3.3.2.1 Population initiale 
Soit n le nombre d'avions embarqués dans le conflit, avec n>X. 
Pj^ . représente les coordonnées de l'avion /  (modélisé comme un point) à l'instant f^  
Pi. représente les coordonnées de l'avion / ' à l'instant tn,. 
a. représent e l'angle en degré de déviation de cap de l'avion /. 
P3. représente les coordonnées de l'avion /  à l'instant t^.. 
0 < t^. <  (tj^cix  "  1 ) ^^^^ ^max  l a taille de la fenêtre de prédiction temporelle. 
De plus, 0 fi <  t-. U e t a.- <  30^ . 
Un chromosome est défini de la manière suivante : 
/ f i . f i . 
.t, f . 
Cî,- \ 
... tl^ , . 
Les coordonnées {x ; y) de  l'avion sont exprimées en deux dimensions et l'angle a  en degré. 
Pj_ e t «I son t définis su r la figure 3.4. 
y 
V»^Pi 
• \ ^ • 
P 2 ^ ^ 
P^l 
\ 
Figure 3.4 Schéma de manœuvre. 
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On remarqu e qu e s i ^ 2 ~ '' 3 un e manœuvr e d e typ e «point  tournant  »  ser a effectué e alor s 
que si t^ ^ t^,  une manœuvre de type «  offset » aura lieu. 
Si t.^ —  t o l'algorithme pose ^ 1 = ^ 2= ^ 3 et la trajectoire n e sera pas déviée. 
Enfin l e codage des données à été conservé en chiffres réel s sans nécessiter de transformatio n 
en codage binaire dans l'étape de croisement. 
3.3.2.2 Fonctio n d'évaluatio n 
La fonctio n d'évaluatio n v a influence r l'attitud e de s résultat s donné s pa r l'algorithme . Ell e 
sera séparé e e n différente s sou s fonction s d'évaluation s traduisan t le s objectif s 
d'optimisation établi s à la section 3.1. 
Une première  fitness  dit e de  conflit  es t mis e e n plac e af m d'évalue r l a distanc e qu i sépar e 
chaque couple  o u pair e d'avions . Plu s l a distanc e ser a supérieur e e t proch e d e l a distanc e 
minimale fixé e pa r l'opérateu r ( 5 Nm dan s l e pla n horizontal) , plu s l a valeu r d e Xa  fitness 
associée ser a élevé e pou r le s chromosome s évalués . O n évalu e don c dan s cett e prerhièr e 
sous-fonction l'écar t entr e l a posifion de s différents avion s à  chaque instan t ains i qu e l'écar t 
entre la trajectoire initial e et celle proposée à minimiser. 
Chaque chromosom e possèd e s a propre fitness totale  e t se s propres sou s fonctio n d e fiitness 
détaillées ci-dessous . Lorsqu'aucu n confli t n'es t détect é pa r l e biai s d e cett e sous-fonction s 
de fiitness, Xafiitness totale  es t égal e à  Xa fitness de conflit.  S i un confli t es t décelé , Xa  fitness 
totale est égale à la somme des fitness de manœuvre, de distance, de retour et de conflits. 
La fitness de  manœuvre  évalu e l e nombr e d e manœuvre s effectuée s pa r l'ensembl e de s 
avions. Plu s c e nombr e ser a faible , plu s l a valeu r d e Xafiitness  de  manœuvre  associé e ser a 
élevée. 
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La fitness de  retour évalu e l'instan t o ù l'avion récupèr e s a trajectoire initiale . Plus la somme 
des temps de retour de tous le s avions engagés dans le cluster sera petite, plus l a valeur de la 
fiitness de retour associée sera élevée. 
La fitness de  distance  évalu e l'écar t entr e l a trajectoire d'évitemen t proposé e e t la trajectoir e 
initiale. Plu s l a somm e d e ces distances calculée s pou r tou s le s avion s ser a petit e e t plus l a 
valeur de Xafiitness de distance associée sera élevée. 
3.3.2.3 Princip e de sélection 
La fonctio n d e sélectio n qu i précèd e l'opératio n d e croisemen t v a extrair e le s individu s 
parents d e l a génératio n n  pour donne r le s individu s enfant s qu i constitueron t l a génératio n 
suivante n+X. 
La méthode d e sélection pa r «  roulette »  à été préférée à  la méthode de sélection par rang ou 
par tourno i afi n d e conserve r l'aspec t aléatoir e d e l'algorithme . L a populatio n étan t 
suffisamment grande , la méthode de sélection du reste stochastique n'a pas été retenue. 
Afin d'accélére r l a convergenc e d e l a fonctio n d e fitness  ver s l a solutio n recherché e d u 
problème, l e principe de l'élitisme à  été implémenté. Ainsi , à l'issu d e l'étape d e croisement , 
le meilleur individu de la population antérieure est réintroduit dans cette nouvelle population . 
Un individ u for t peu t prendr e l e dessu s su r l a populafion e t l'uniformiser . L'algorithm e s e 
stoppe donc, non pas lorsque toutes les itérations prévues ont été effectuées, mai s au moment 
où l a populatio n devien t uniforme . Afi n d e pallie r c e problème , l e princip e d e scaling 
exponentiel apport e de bons résultats afin de conserver une population hétéroclite . 
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3.3.2.4 Opérateur de croisement 
Les croisements entr e le s individus préalablement sélectionné s son t effectué s pa r un type de 
croisement à un point illustré à la figure 3.5 . 
Pour évite r d'alourdi r l'explication , u n seul avio n ser a pri s en compte dan s l'exempl e qu i 
suit. Cett e configuratio n n'es t cependan t pa s réalisable puisqu'u n avio n n e peut êtr e en 
conflit ave c lui-mêm e (i l fau t considére r a u minimum deu x avion s pou r s e trouver en 
présence d'un confli t aérien) . 
Indi\idu paren t 1 
(S\ 
K^^iy[\ 
Jr^ sN \ 
mj \ 
(SV 
\ N22 J 
\ / ^ 2 N 
\lJ 
Indi\ idu eivtant 1 









Indi\ idii enfant 2 
Figure 3.5 Schéma de croisement 
de deux chromosomes. 
Notons t' j les gênes des individus enfants . 
f'-'A 







À l'issu d e l a phase d e croisement, l'algorithm e vérifi e s i la condition 0  <  t ' \ <  t'2,  '^  f. 
est toujours vérifié e pou r tous les avions /, et ce pour chaque chromosome. 
Dans le cas contraire, l'algorithme force : 
si t' .-y <  t'  alor s tf  =  t'  . 
• ' i f • ' 1 , 
si t'\ <  t'  alor s t'\, =  f'  . 
De cette façon l a réduction de manœuvres est incitée. 
3.3.2.5 Opérateu r d e mutatio n 
Le taux de mutation défini t l e pourcentage de chance qu'un gèn e mute. Dans le cas étudié les 
gènes représentent le s angles de premier virage a^  ains i que les différents instant s t , . 
3.3.2.6 Critèr e d'arrê t 
Pour ajuste r le s différents paramètre s de l'algorithme, l e nombre d'itération s d e l'algorithm e 
constitue un premier critère d'arrêt . 
Le scaling  empêch e u n individ u d e dominer l e reste d e l a population e t devrai t don c évite r 
d'obtenir un e populatio n uniforme , mai s c e paramètr e ser a tou t d e mêm e conserv é e n tan t 
que second critère d'arrêt . 
Il rest e à  défini r à  l'utilisateu r c e qu'i l enten d pa r solutio n satisfaisant e afi n d e gére r c e 
troisième critère d'arrêt . Un e priorité devra ainsi être établie (faut-i l préconise r l'optimisatio n 
du nombre de manœuvres par rapport à la distance totale parcourue par exemple ?). 
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3.3.3 Gestio n des contrainte s 
La population initial e n'est pa s générée tout à  fait aléatoiremen t puisqu e certaines contraintes 
sont appliquées dè s la phase d'initiation d e la population. Le s contraintes su r les gênes t . on t 
déjà ét é explicitée s à  l a sous-sectio n 3.3.2.1 , rajouton s qu e l'angl e a  devr a êtr e inférieu r à 
30°. 
À l'iss u d e l'étap e d e croisement , de s contrainte s déj à exprimée s à  l a sou s sectio n 3.3.2.4 , 
sont appliquée s su r le s gêne s t. . I l n'est pa s nécessair e d e contraindr e le s angle s a,  puisque 
ceux-ci s e verront inchangés . Le recuit simul é n'est pa s utilisé afin d e conserver u n brassage 
génétique et d'éviter d e trop contraindre la population qui perdrait son aspect aléatoire. 
À l'iss u d e l a mutation le s mêmes contrainte s appliquée s lor s du croisement on t lie u su r le s 
gênes f;. On contraint également l'angle a  a être inférieur à  30°. 
La gestio n d e l a mutatio n donnan t d e bon s résultat s afi n d'évite r d e fair e converge r l a 
solution ver s un optimum local , l e principe d e sharing ne ser a pas implémenté . évitant ains i 
d'allonger l e temps de calcul de l'algorithme. 
CHAPITRE 4 
EXPLOITATION DE S RÉSULTATS 
4.1 Influenc e de s différents facteur s su r les résultats 
Les différents choi x effectués e t justifiés dan s les chapitres précédents seron t ic i expliqués en 
termes d e résultats . Nou s y  observeron s l'évolutio n d e Xafiitness  total e ains i qu e de s sous -
fenctions de  fitness en fonction d e différents facteur s :  les choix de développement, l a fenêtre 
de prédiction, l a nombre d'itération s d e l'algorithme , l a nombre d e chromosome s introduit s 
dans la population initiale et le facteur d e mutation. 
Tous le s graphique s d'évolutio n de s fonction s d e fiitness  décrite s dan s l e chapitr e 4 
présenteront e n abscisse l e nombre d'itérations d e l'algorithme. Etan t donné que la meilleure 
solution n'es t pa s connue , aucun e unit é n e ser a volontairemen t affiché e su r l'ax e de s 
ordonnées. Il est important ic i d'observer l'allur e de s courbes. 
Afin d e facilite r l a compréhensio n visuelle , le s graphique s de s évolution s d e l a fonctio n d e 
fiitness total e comprennen t un e lign e e n pointill é qu i nou s inform e lorsqu e l'algorithm e à 
réussi à  résoudre tou s le s conflit s présents . Rappelon s qu e cett e optimisatio n es t prioritair e 
sur le s autre s qu i n e prendron t effe t qu' à parti r d u momen t o ù tou s le s conflit s auron t ét é 
résolus. 
Ainsi lorsqu e que l a foncfion de  fitness se situe en dessous de ce seuil , ceci signifi e qu e tous 
les conflit s n'on t pa s encor e ét é résolus , e t dè s lor s qu e l a fonctio n franchi t c e seui l nou s 
comprendrons que tous les conflits on t été résolus. 
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4.1.1 Influenc e d e l'élitisme sur les fonctions de fitness 
Observons tou t d'abor d l'influenc e d e X'élitisme  su r le s résultat s d e l'algorithme . Le s 
évolutions de s sou s fonction s d e fiitness puis d e l a fiitness totale seron t comparée s san s l a 
présence de X'élitisme dans un premier temps puis avec par la suite. 
Il es t à  noter qu e le s algorithmes génétique s doiven t conserve r leu r génératio n aléatoir e de s 
différentes populations . Ains i le s exemple s pri s ave c e t san s élitisme  n e possèden t pa s le s 
mêmes population s mai s conserven t le s même s condition s initiale s (nombr e d'avions , 
positions e t caps) , l a mêm e fenêtr e d e prédiction , l e mêm e facteu r d e mutation , l e mêm e 
nombre d e chromosome s fomian t l a population e t l e mêm e nombr e d'itération s effectuée s 
par l'algorithme . 
Nous allon s considére r u n confli t d e troi s avion s convergean t ver s l e mêm e point , résol u à 
l'aide de 50 chromosomes et 20 itérations. 
Figure 4.1 Évolution de la fitness de  retour sans élitisme 
en fonction du nombre d'itérations . 
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Figure 4.2 Évolution d e la fitness de  retour avec  élitisme 
en fonction d u nombre d'itérations . 
Figure 4.3 Évolution d e la fitness de  manœuvre san s élitisme 
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Figure 4.4 Évolution d e la fitness de  manœuvre ave c élitisme 
en fonction d u nombre d'itérations . 
Figure 4.5 Évolution d e la fitness de  distance san s élitisme 
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Figure 4.6 Évolution d e la fitness de  distance avec  élitisme 
en fonction d u nombre d'itérations . 
Figure 4.7 Évolution d e la fitness totale  sans élitisme 
en fonction d u nombre d'itérations . 
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Figure 4.8 Évolution de la fitness totale avec élitisme 
en fonction du nombre d'itérations . 
La comparaison deu x à deux des figures 4. 1 e t 4.2, 4.3 et 4.4 ainsi que des figures 4. 5 et 4.6 
montrent qu e le s différente s sou s fonction s d e fitness  convergen t plu s rapidemen t ver s leu r 
solution finale  e n présenc e d e X'élitisme.  Ceci s e tradui t mieu x e n comparan t le s fitness 
totales avec e t sans élitisme  mises en forme su r les figures 4. 7 e t 4.8. Sans l'implémentatio n 
de l a fonctio n d'élitisme,  l e programm e résou t tou s le s conflit s présent s lor s d e l a 6*"^ * 
itération, alors que ceux-ci sont résolus dès la 1^"^ ^ itération en présence de X'élitisme. 
Sur le s figure s 4. 9 e t 4.1 0 nou s pouvon s observe r plu s visiblemen t l'évolutio n des  fiitness 
totales avec et sans élitisme une fois les conflits résolus . Les conclusions sont similaires. 
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Figure 4.9 Évolution d e la fitness totale  sans élitisme 
après la  résolution de s conflits e n fonction d u nombr e d'itérations . 
Figure 4.10 Évolution d e la fitness totale  avec élitisme aprè s l a 
résolution de s conflits e n fonction d u nombre total e d'itérations . 
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Finalement nou s observons que la fonction d'élitisme  rempli t son rôle en conservant toujour s 
la meilleure solutio n (pa s de baisse de Xafiitness totale  au cours des itérations) e t permet un e 
accélération de la convergence de Xafiitness totale vers la solution finale. 
4.1.2 Influenc e d e la mutation sur les fonctions de fitness 
Afin d e mieu x observe r l'influenc e d e l a mutation su r le s fonction s de  fitness, Vélitisme  ne 
sera pas pris en compte lors des exemples suivants. 
Les figure s 4.11 , 4.1 2 e t 4.13 montren t l'influenc e d u facteu r d e mutation su r l a population 
de chromosomes. Un facteur tro p important risque de faire mute r beaucoup de chromosomes 
dont les meilleurs individus :  c'est c e que l'on observe sur la figure 4.14 . L'algorithme réuss i 
à résoudre tou s le s conflit s dè s la 4*"^ * itération avan t qu e l e ou les meilleurs individu s d e la 
population mute(nt ) e t oblige(nt ) l'algorithm e à  reforme r u n autr e individ u apportan t un e 
borme réponse au problème. 
Figure 4.11 Évolution de la fitness de retour sans élitisme 
avec un facteur de mutation élevé (80%). 
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Figure 4.12 Évolution d e la fitness de  manœuvre san s élitisme 
avec un facteur d e mutation élev é (80%). 
Figure 4.13 Évolution d e la fitness de  distance san s élitisme 
avec un facteu r d e mutation élev é (80yo). 
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Figure 4.14 Évolution d e la fitness totale  sans élitisme 
avec un facteur d e mutation élev é (80%). 
Figure 4.15 Évolution d e la fitness totale  sans élitisme 
sans mutation (0%) . 
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Figure 4.16 Évolution de la fitness totale sans élitisme 
avec un facteur de mutation de 10%. 
Un facteu r d e mutatio n tro p importan t augment e l a probabilit é qu e le s meilleur s individu s 
d'une génératio n mutent à  leur tour rendant ainsi trop aléatoire l'algorithme . 
Avec u n facteu r d e mutatio n nul , i l es t difficil e dan s notr e exemple , à  l a figure  4.15, de s e 
rendre compte de la convergence de l'algorithme ver s un optimum local , mais nous pouvons 
du moins observer une convergence ralentie vers la solution finale par rapport à  un facteur de 
mutation un peu plus important et mieux choisi (résultats exposés à la figure 4.16) . 
4.1.3 Influenc e d u sharing sur les résultats 
La mise en place d u sharing  a  permis à  l'algorithme d e diversifier s a population. Alor s que 
celui-ci stagnai t à  cause d'une populatio n uniforme avan t même la fin de toutes les itérations 
demandées, l'implémentation d u sharing a permis de palier à ce problème. 
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4.1.4 Influenc e d u nombre de chromosomes sur les résultats 
Le nombr e d e chromosome s es t u n facteu r fondamenta l à  détermine r dan s l a méthod e de s 
algorithmes génétiques . Le s figure s 4.17 , 4.1 8 e t 4.1 9 montren t qu e plu s l e nombr e d e 
chromosomes es t élevé , plu s l a convergenc e de s résultat s augmente . Le s conflit s son t 
entièrement résolus au bout de 1 7 itérations en présence de 20 chromosomes (figure 4.17) , 10 
itérations e n présenc e d e 5 0 chromosome s (figur e 4.18 ) e t 5  itérations e n présenc e d e 10 0 
chromosomes (figure 4.19) . 
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Figure 4.17 Évolution de la fitness totale avec 20 chromosomes 
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Figure 4.18 Évolution d e la fitness totale  avec 50 chromosomes 
en fonction d u nombre d'itérations . 
Figure 4.19 Évolution d e la fitness totale  avec 10 0 chromosome s 
en fonction d u nombre d'itérations . 
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Le nombr e d e chromosome s chois i v a varie r suivan t l e nombr e d'avion s impliqué s dan s l e 
conflit (plu s l e nombr e d'avion s impliqué s dan s l e confli t ser a élevé , plu s l e nombr e d e 
chromosomes requi s pou r trouve r un e solutio n viabl e ser a grand) , l a précision de s résultat s 
que l'o n souhait e obteni r mai s égalemen t l'importanc e d e l a prédictio n d e trajectoir e 
effectuée. Tou t cec i nécessit e cependan t u n coût en temps, facteur ô  combien importan t dan s 
le domaine des systèmes embarqués. 
4.1.5 Influenc e de s paramètres sur le temps de calcul 
Même s i duran t cett e phas e d'étude , ave c un e programmatio n sou s l e logicie l Matlab , l e 
temps de calcul n'es t pa s optimisé, i l est intéressant d e mentionner u n ordre d'idée d u temps 
qu'il fau t pour résoudre un tel système. 
Les simulations on t été effectuées à  l'aide d u logicie l Matla b R2008a su r un ordinateur dot é 
d'un processeu r AMD Athlon X2 Dual-Core, 2.3 GHz et 2048 Mo. 
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Figure 4.20 Influence du nombre d'itérations su r le temps de calcul 
à l'aide d'un exemple à 3 avions et 50 chromosomes. 
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Figure 4.21 Influence d u nombr e de chromosomes su r le temps de calcul 
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Figure 4.22 Influence d u nombre d'avions su r le temps de calcu l 
à l'aid e d'u n exempl e à 50 chromosomes e t 20 itérations. 
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Les figure s 4.20 , 4.21 e t 4.22 montren t un e moyenne de s temps d e calcul s relevé s pour qu e 
l'algorithme termin e le s calculs . Tou s s e situen t e n dessou s d e l a minute , mai s n e son t 
présentés que pour donner un ordre d'idée du temps de calcul nécessaire par cette méthode. 
Tous ce s résultat s nou s amènen t à  conclur e e n affirman t qu e l'utilisateu r pourr a choisi r l e 
mode de fonctionnement d e l'algorithme (pa r exemple, vaut-i l mieu x privilégie r l e temps de 
calcul su r la précision des résultats, ou la performance pa r rapport a u temps de calcul ?) pour 
ensuite paramétrer ce t outil. 
4.2 Résultat s visuels de résolution de conflits aérien s 
Dans cett e dernièr e sou s section , le s graphique s représenten t l e pla n horizonta l {x,y)  où le s 
trajectoires initiale s (e n pointillées ) e t d'évitement s de s avion s (e n trait s pleins ) son t 
représentées suivant différentes situation s de vol ou d'approches inifiales . 
La figure  4.23 représente  deu x avion s en conflit fac e à  face. L e confli t es t résolu à  l'aide d e 
50 chromosomes e t 20 itérations, et nous pouvons remarquer qu e Xes fitness secondaires sont 
également optimisée s :  l e confli t es t gér é e n 3  manœuvre s a u tota l (effectuée s pa r l'avio n 
dévié), le s distances supplémentaire s son t minimisées puisque u n seu l avio n s e trouve dévi é 
et rejoint rapidement s a trajectoire initiale . 
Aucun systèm e d e priorisatio n n'es t pou r l e moment intégr é ;  l'algorithme choisi t lui-mêm e 
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Figure 4.23 Gestion d'un confli t à  deux avions en approche "fac e à face". 
La figure 4.24 présente une autre configuration d e conflit à  deux avions. Ce dernier est résolu 
à l'aide de 50 chromosomes et 20 itérations. Dans la même optique que l'exemple précédent , 
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Figure 4.24 Gestion d'un confli t à  deux avions en approche "côt e à côte". 
Observons maintenant directement su r les résultats l'influence d u nombre de chromosomes et 
du nombre d'itérations su r la résolution d'un confli t à  trois avions convergeant vers un même 
point. 
Il es t intéressan t d'observe r c e que nous avons exprimés précédemmen t ave c le s graphique s 
des fitness se refléter su r les trajectoires de s avions. 
Notons qu e dan s le s deu x ca s le s conflit s on t ét é géré s à  l'iss u d e l a simulation , mai s 
l'optimisation de s autre s facteur s tel s qu e l e nombr e tota l d e manœuvre s effectuées , l a 
distance parcourue ou bien le retour à la trajectoire initial e est nettement visible en comparant 
les figure s 4.2 5 e t 4.26 . L'optimisatio n s'affin e d'un e figur e à  l'autr e :  le nombr e tota l d e 
manœuvres rest e à  peu près constant , mais l a distance déviée parcourue ains i que le retour à 
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Figure 4.25 Gestion d'u n confli t à  3 avions convergeant vers un même poin t 
à l'aide d e 50 chromosomes e t 50 itérations. 
Figure 4.26 Gestion d'u n confli t à  3 avions convergeant vers un même poin t 
à l'aide d e 100 chromosomes e t 50 itérations. 
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Enfin nous présentons à la figure 4.27 un cas très contraignant de six avions convergeant vers 
un même point. I l a fallu 15 0 chromosomes e t 10 0 itérafions pou r le résoudre. L'exemple es t 
présent pou r démontre r l a performanc e d e cett e méthod e qu i perme t d e traite r u n gran d 
nombre d e données . L e résulta t propos é n'es t san s dout e pa s optimis é à  so n maximum , 
cependant rappelon s qu e l'objecti f rest e d e gére r le s conflit s aérien s e n croisière , c e qu i 
limitera fortement l e nombre d'avions impliqués dans un même conflit . 
Figure 4.27 Gestion d'un confli t à  6 avions convergeant vers un même point 
à l'aide de 150 chromosomes et 100 itérations. 
CONCLUSION 
La solutio n proposé e à  l'aid e d'un e méthod e d e résolutio n pa r algorithme s génétique s 
présente de s avantage s qu i on t mofivé s leu r utilisation , mai s n e consfitu e pa s Tuniqu e 
solution a u problème . C e rappor t présent e un e étud e d e leu r utilisatio n appliqué e à  l a 
résolution de conflits aériens . 
Si l'o n souhait e explore r plu s e n profondeu r cett e voie , de s amélioration s subsisten t :  une 
optimisation d u code dans un langage plus adapté ou encore une application plu s concrète en 
disposant d'objectif s préci s quan d à  l a natur e de s résultat s escompté s (temp s d e calcul , 
précision de s résultats , taill e d e l a fenêtr e d e prédiction) . Enfin , e n l'absenc e d e donnée s 
fournies pa r u n simulateu r d e trafi c aérien , le s trajectoire s prédite s n'on t souffer t d'aucun e 
incertitude. Intégre r ce t aspec t dan s un travai l futu r relèv e vraisemblablemen t d e l'aveni r d e 
cette étude. 
Ce travai l s'inscri t dan s l a confinuit é d'u n chemi n qu i devrai t mene r l a gestio n d u trafi c 
aérien ver s un e automatisatio n progressive . Cett e étap e n e représente  qu'un e étud e d e 
viabilité d'u n te l systèm e e t d'un e méthod e donnan t de s résultat s ;  ell e nécessit e de s 
avancées, tant sur le plan politique que technique avant d'être mise  en place. 
J'espère enfi n avoi r suscit é che z l e lecteu r d e l'intérê t dan s l'emploi e de s algorithme s 
génétiques ains i qu e l'intérê t d e poursuivre se s recherches dan s l e domaine d e l a gestio n d e 
conflits aérien s en route. 
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